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En el siguiente trabajo se presenta la utilización de 
técnicas espaciales de análisis de textura en imá-
genes para la identificación de defectos en texti-
les, en donde se presenta la aplicación de técnicas 
para pre-procesamiento, y para el análisis de textura 
los patrones locales binarios y la matriz de co-ocu-
rrencia con fin de extraer características resaltar las 
diferencias e identificar los defectos en textiles ha-
ciendo uso del clasificador basado en la distancia 
de mahalanobis.
Palabras clave: análisis de textura, distancia de ma-
halanobis, defectos en textiles, matriz de co-ocurren-
cia, patrones locales binarios, filtrado de imágenes.
Abstract
This paper presents the use of spatial analysis te-
chniques texture images for defects identification 
in textiles, where the application of pre-processing 
techniques is presented, and the analysis of textu-
re local binary patterns and co-occurrence matrix to 
extract features to highlight differences and identify 
defects in textiles using classifier based on the Ma-
halanobis distance.
Keywords: Co-occurrence matrix, defects in textiles, 
Mahalanobis distance, pre-processing, local binary 
patterns, texture analysis.
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INTRODUCCIÓN
El sector textil ha presentado cambios a través de 
los años, debido a factores como: la demanda, la 
globalización, la cantidad elevada de productores 
y cambios en la moda, lo que hace de esta indus-
tria un sector receptivo al cambio y en el que la 
innovación plantea mejoras en los diferentes pro-
cesos (Supersociedades, 2013).
En el proceso que las máquinas de hilar fibras 
realizan, es posible que se puedan presentar dife-
rentes tipos de defectos que generan fallas en el 
tejido. Por lo general, para su identificación, una 
persona (operario) hace una inspección visual en 
busca de dichos defectos. En ocasiones, este tipo 
de control es insuficiente, pues los imperfectos son 
demasiado pequeños y no se perciben a simple vis-
ta, o porque la fatiga del inspector de calidad im-
pide la identificación (Che-Seung, Byeong-Mook y 
Moo-Jin, 2005).
Para la inspección automática de los defec-
tos, en el mercado encontramos diferentes solu-
ciones para la industria textil (Ullua y Rodríguez, 
2009), en las cuales se han implementado diferen-
tes técnicas de procesamiento de imágenes para 
la detección de los defectos. En la literatura hay 
propuestas basadas en la transformada de Fou-
rier (Chi-Ho y Pang, 1999), transformada wave-
let (Sungshin, Hyeon, Seong-Pyo y Kwang-Baek, 
2005), demodulación AM-FM (Ullua y Rodríguez, 
2009), entre otros.
Anterior a este proyecto se desarrolló un estudio 
de técnicas de análisis de imágenes para la identi-
ficación de defectos en textiles (Fernández y Alva-
rado, 2010), en donde se clasificaban las imágenes 
en dos clases: defectos y sin defectos (figura 1); 
los resultados obtenidos de porcentaje de acierto 
se muestran en la tabla 1. Las técnicas, matriz de 
co-ocurrencia (GLCM) y patrones locales binarios 
(LBP) presentaron mejores resultados en porcenta-
je de clasificación y en tiempo de procesamiento, 
comparadas con el análisis de la energía de Laws.







Laws 82,96 % 2,064(s)
GLCM 91,32 % 0,025(s)
LBP 95,52 % 0,508(s)
Fuente: Fernández y Alvarado (2010).
En este artículo se presentan los resultados de 
la continuación de la evaluación de alternativas 
de las técnicas espaciales de análisis de textura, 
en donde se busca identificar los diferentes tipos 
de defectos que se producen en la fabricación de 
telas.
(a) Defecto (b) Sin Defecto
Figura 1. Imágenes originales base de datos
Fuente: elaboración propia
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METODOLOGÍA 
En este trabajo se utiliza la base de datos texUAN 
que cuenta con cerca de 2000 imágenes, las cuales 
representan muestras de tela que no tienen estam-
pados ni adiciones de color y que fueron suminis-
tradas por empresas textiles de la ciudad de Ibagué 
(Tolima). Dicha base de datos está compuesta, ori-
ginalmente, por imágenes de 640×480; se elaboró 
un subconjunto de imágenes de 100×100 dividi-
das en las siguientes clases de imágenes: pique 
con 434, barrado con 421, mariposeo con 440, 
mota tejida con 318, mancha con 342, sin defecto 
con 1041, que corresponden a los diferentes tipos 
de defectos de estudio. En la figura 1 se pueden 
observar las imágenes de 640×480, y en la figura 2 
las diferentes clases de las imágenes de 100×100.
El sistema propuesto se desarrolla en tres eta-
pas: en la primera se analizan diferentes técnicas 
de filtrado para homogenizar la superficie de las 
imágenes; en la segunda se estudian técnicas es-
paciales de análisis de textura, y en la tercera se 
utiliza un sistema de clasificación y la matriz de 
confusión para verificar el funcionamiento del sis-
tema de detección de defectos en textiles.
TÉCNICAS DE FILTRADO DE IMÁGENES 
En el proceso de adquisición de las imágenes de 
la base de datos, el sistema de iluminación utili-
zado permitió la influencia de luz del entorno con 
el objetivo de simular un ambiente industrial, de-
bido a esto las imágenes presentan diferencias en 
contraste y brillo. Para atenuar estas variaciones se 
buscaron diferentes alternativas para estabilizar los 
niveles de gris en la imagen.
Filtro basado en la transformada “wavelet” 
Se propone la utilización de un filtro basado en 
la transformada wavelet, que busca mejorar la 
distribución de los niveles de gris de la super-
ficie. Se realiza inicialmente un filtro para ate-
nuar los niveles altos de iluminación mediante 
una wavelet Daubechies; en la caso de los ni-
veles bajos de luminosidad se utiliza la wavelet 
Haar, donde se descarta la componente de baja 
frecuencia para obtener un realce de los niveles. 
En las figuras 3(b) y 3(c) se observa la imagen de 
salida y la superficie la imagen de la figura 3(a) 
aplicando esta técnica .
(a) Sin defecto (b) Barrado (c) Mancha
(d) Mariposeo (e) Mota tejida (f) Pique
Figura 2. Tipos de imágenes de 100×100
Fuente: elaboración propia
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Filtro espacial promedio 
Para mejorar tanto la distribución de los niveles de 
gris de la imagen como la caracterización de la 
textura, se implementó un filtro espacial utilizan-
do el concepto del filtro promedio. Lo que se plan-
tea inicialmente es el cálculo de la media (µ) de 
la imagen, luego se busca que cada pixel esté a 
menor distancia con respecto a la media. Al apli-
car este concepto, se tiene una imagen compacta 
y corrige algunos problemas de iluminación de la 
imagen. En la ecuación (1) se define matemática-
mente el funcionamiento del filtro y en la figura 
3(d) y 3(e) la imagen de salida y la superficie de la 
figura 3(a) aplicando esta técnica.
TÉCNICAS ESPACIALES DE ANÁLISIS DE 
TEXTURA 
Matriz de co-ocurrencia (GLCM) 
La técnica matriz de co-ocurrencia analiza las re-
peticiones de la distribución de los niveles de gris 
que se presentan en una imagen, en función del 
pixel de interés y el pixel adyacente denominado 
vecino; la información recopilada en esta matriz 
describe la relación de los píxeles en una condi-
ción específica de textura.
Para realizar este análisis, la técnica se puede 
definir en la siguiente secuencia de pasos:








(a) Imagen entrada (b) Superficie Imagen entrada
(c) Imagen filtro wavelet (d) Superficie filtro wavelet
(e) Imagen filtro espacial (f) Superficie filtro espacial
Figura 3. Funcionamiento técnicas de preproceso
Fuente: elaboración propia.
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• La distancia del pixel de interés al vecino.
• El ángulo (Θ) para establecer el patrón de análisis.
• Los niveles o el número de bits de profundidad 
de la imagen.
• Recorrer la imagen para recopilar la información 
en la matriz.
• Utilización de los descriptores.
La distancia espacial interpixel sirve de refe-
rencia para el tamaño de la ventana; los valores 
de esta varían en números impares iniciando en 
3×3 hasta 21×21 (Haralick, Shanmugam y Dins-
tein, 1973). El ángulo puede tomar valores de 0o, 
45o, 90o, y 135o; al variar estos valores es posible 
caracterizar diferentes tipos de textura o patrones 
de una textura en particular. En la figura 4 se ob-
serva la distribución de los ángulos en una venta 
de 3×3.
Figura 4. Distribución de GLCM
Fuente: elaboración propia.
Los niveles de la matriz GLCM se definen como 
2n, en donde n depende de la profundidad de la 
imagen (número de bits). Por lo general, el análisis 
de la textura se realiza en imágenes a escala de gri-
ses (8 bits), en este caso, el número de niveles es de 
256. En la tabla 2 se presenta un ejemplo de la dis-
tribución de las posibles combinaciones presentes 
en una textura de 5 niveles para matriz GLCM. Por 
lo cual para 256 niveles obtenemos una matriz de 
tamaño 256×256 que contiene la información de 
la distribución espacial, en una distancia y ángulo 
específico. Por último, se utilizan algunos descrip-
tores de textura (Haralick, 1979) como energía, en-
tropía, contraste, correlación y homogeneidad.
Tabla 2. Matriz de co-ocurrencia
0 1 2 3 4
0 (0,0) (0,1) (0,2) (0,3) (0,4)
1 (1,0) (1,1) (1,2) (1,3) (1,4)
2 (2,0) (2,1) (2,2) (2,3) (2,4)
3 (3,0) (3,1) (3,2) (3,3) (3,4)
4 (4,0) (4,1) (4,2) (4,3) (4,4)
Fuente: elaboración propia.
Patrones locales binarios (LBP) 
El operador de análisis de textura LBP está defi-
nido como una medida invariante a la escala de 
grises, derivado de una definición general de la 
textura en una vecindad local (Alvarado y Fernán-
dez, 2010). La propuesta original (Ojala, Pietikäi-
nen y Harwood, 1999) consiste en la comparación 
de pixel central con los vecinos, en donde el pixel 
central es tomado como el umbral con respecto 
a sus vecinos. Al comparar el pixel central con el 
vecino se le asigna un valor de uno (1) si el vecino 
es mayor o igual; en caso contrario, se le asigna un 
valor de cero (0). A cada resultado del umbral se 
le asigna un peso de 2n, en donde n depende de la 
posición del vecino con respecto al pixel central. 
Por último, se realiza una suma de los diferentes 
pesos obteniendo la representación LBP de pixel.
El funcionamiento del operador original se pre-
senta en la figura 5, donde se analiza una ventana 
de tamaño 3×3 y la relación del pixel central en 
esta caso con sus 8 vecinos. El equivalente LBP 
para los valores de la figura 5(b) se presentan en la 
ecuación (2).
��� � �� � �� � �� � �� � �� � �� � �� � 8� � ������ � ��� � �� � ��� � �� � ��� � �� � ��8� �� �58  (2)
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(a) Muestra (b) Patrón (c) Pesos
Figura 5. Funcionamiento del operador LBP
Fuente: elaboración propia.
Posteriormente, del operador LBP original se 
deriva uno nuevo, que modifica los tamaños de la 
ventana y el número de vecindades para pixel de 
interés (Mäenpää, 2003). Para esta derivación se 
definen unos parámetros denominados R y P, don-
de R corresponde a la distancia (radio) a partir del 
pixel de origen al vecino y P el número de vecinos 
utilizados para el cálculo de LBP.
La distancia y la distribución de los vecinos P 
se encuentran igualmente espaciados y repartidos 
en una circunferencia simétrica que se construye 
a partir del valor de R, para valores de R>0 y P>1. 
Al modificar P y R se pueden obtener diferentes 
medidas de textura del área de interés. En la figura 
6 se puede observar la distribución de los vecinos 
para diferentes valores de R y P.
(a) R = 1, P = 8 (b) R = 2 ,P = 8 (c) R = 2, P = 12
Figura 6. Funcionamiento del operador LBP
Fuente: elaboración propia.
La distribución circular de los pixeles vecinos 
se realiza mediante la ecuación (3), con la que se 
establece una aproximación inicial de la ubica-
ción de los vecinos, a lo que es necesario com-
plementarlo con un proceso de interpolación para 
definir las coordenadas (x.y) de los vecinos:




Por último, la derivación del operador LBP para 
una imagen se define en la ecuación (4).




Patrones locales binarios invariantes a la rotación
El trabajo de Ojala, Pietikainen y Mäenpää (2002) 
plantea un operador derivado del modelo LBPP,R; en 
este se considera cada pixel como un centro de giro 
y se incorpora el concepto de la rotación invariante 
local utilizando la forma circular de la relación con 
sus vecinos; se establecen patrones de textura defi-
nidos de la forma circular del operador, que analiza 
las diferencias de textura debido a cambios en las 
posiciones relativas de una fuente de luz y el objeto 
de análisis. No considera los cambios producidos 
por los elementos de captura que son causados por 
los efectos de digitalización. Para este operador, el 
parámetro P, además del número de vecinos, define 
los niveles del operador, en el caso de P = 8, el valor 
cada LBP tiene 8-bits, lo que representa 256 niveles 
y 36 únicos patrones locales de invariantes en su ro-
tación (Ojala, Pietikainen y Mäenpää, 2002). En la 
figura 7 se ilustran seis tipos de patrones de texturas 
invariantes en su rotación.
(a) ri5 (b) ri6 (c) ri7
(d) ri20 (e) ri24 (f) ri30
Figura 7. Patrones locales invariantes en la rotación 
para P = 8
Fuente: elaboración propia.
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El operador ���������	  para P = 8 se puede repre-
sentar como un histograma de 36 distribuciones, 
en donde se resumen las repeticiones de los dife-
rentes patrones ri36, matemáticamente se define 
en la ecuación (5).
ܮܤ଼ܲ ǡோ௥௜ଷ଺ ൌ ሼܴܱܴሺܮܤܲͺǡܴሻሽ  (5)
Donde ROR(LBP8,R) realiza una rotación bit a 
bit de cada patrón ri36; el número de rotaciones 
posibles puede variar dependiendo del cada pa-
trón entre 0 a 7. En la figura 8 se observa el funcio-
namiento para ri7.
(a) ri7(1)
(b) ri7(2) (c) ri7(3) (d) ri7(4)
(e) ri7(5) (f) ri7(6) (g) ri7(7) (h) ri7(8)
Figura 8. Funcionamiento de ROR(LBP8,R) para ri7
Fuente: elaboración propia.
El operador LBPri36 posteriormente se le incor-
pora un concepto adicional de la uniformidad, 
en donde se realiza una división de los tipos de 
patrones definidos originalmente en el operador; 
este establece dos clases (Topi, Timo, Matti y Mari-
cor, 2000): la primera compuesta de 9 texturas que 
forman un subconjunto de las texturas denotadas 
como uniformes; el segundo subconjunto confor-
mado por las 27 texturas restantes denominadas 
no uniformes. Esta metodología se considera una 
descripción robusta y eficiente que puede alcanzar 
mejores índices de clasificación. Para este opera-
dor se obtiene un histograma de 10 distribuciones 
las cuales corresponden 9 al primer subconjunto y 
las restantes 27 a la distribución faltante; el opera-
dor LBP invariante en la rotación uniforme se de-








ͻ ݎ݅͵͸ ൐ ͻ
  (6)
MÉTODO DE CLASIFICACIÓN 
Para el sistema de clasificación se utiliza el con-
cepto de la distancia de Mahalanobis (1936), que 
es usado frecuentemente para medir la distancia 
entre un individuo y el centro de la población de 
donde procede el individuo. Este concepto permi-
te establecer la semejanza de un individuo con el 
resto de la población (Mahalanobis, 1936), cada 
patrón seleccionado aleatoriamente se define 
como un vector xi = (xi(1),xi(2),....,xi(n)), para una po-
blación con centro µi = (µi(1),µi(2),....,µi(n)), y una ma-
triz de covarianzas ∑.
El sistema propuesto busca establecer si la ima-
gen presenta algún defecto y a qué tipo de defec-
to corresponde. Las clases establecidas son: (1) sin 
defecto, (2) barrado, (3) mancha, (4) mariposeo, (5) 
mota tejida y (6) pique. Al presentar una imagen 
de entrada aleatoria, el proceso de clasificación 
consiste en una fase de aprendizaje y una fase de 
clasificación.
Fase de aprendizaje 
Se toman N imágenes que pertenecen a cada cla-
se; a cada imagen se le extrae el vector caracterís-
tico xi definido por el tipo de técnica de análisis de 
textura; cada vector se recopila en una matriz M 
representada en la ecuación (7).
Se le calcula a M el vector de media µi y la ma-
triz inversa de covarianza ∑−1 para cada clase.
Se almacenan los vectores de media µi y la ma-
triz inversa de covarianza ∑−1 para cada clase.
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���� �� � �
������� ������� � ����� ��
������� ������� � ����� ��⋮ ⋮ ⋱ ⋮
����� �� ����� �� � ����� ��
�  (7)
Fase de clasificación 
En este paso se realiza también la extracción del 
vector de características de cada imagen a clasi-
ficar xi.
Se calcula la distancia de Mahalanobis di en-
tre el vector de características xi, el vector media 
µi y la matriz inversa de covarianza ∑
−1, en don-
de obtenemos un vector D = [di(1),di(2),di(3),di(4),-
di(5),di(6)] que corresponde a las distancias de la 
imagen de entrada con cada clase.
�� � ��� � ����Σ����� � ���  (8)
Por último, se incorporó un algoritmo de com-
petencia para determinar la pertenencia de los 
datos a una clase determinada. De esta manera 
es posible establecer la clase a la que pertenece 
una imagen para los diferentes tipos de defectos 
establecidos.
RESULTADOS 
Para la validación de los resultados se utilizaron 
las imágenes de la base de datos texUAN, donde 
50 % de las imágenes de cada clase son usadas 
para el entrenamiento, y el porcentaje restante, 
para la clasificación. Para establecer los porcen-
tajes de acierto se utilizó el concepto de matriz 
de confusión (Umbaugh, 2010) para las seis clases 
establecidas. En la tabla 3 se muestra la matriz de 
confusión utilizando el filtro promedio y la técni-
ca ܮܤ଼ܲ ǡோ௥௜ଷ଺ 
Los resultados obtenidos para la técnica de pa-
trones locales binarios (LBP) y sus extensiones se 
resumen en la tabla 4; las imágenes sin ningún tipo 
de filtrado, en la tabla 5, y en la tabla 6 se mues-
tran los resultados aplicando los dos tipos de filtra-
do descritos.
Tabla 3. Matriz de confusión para ܮܤ଼ܲ ǡோ௥௜ଷ଺ con filtro 
espacial
C1 C2 C3 C4 C5 C6
C1 100 % 0 % 0 % 0 % 0 % 0 %
C2 0 % 88,4 % 4,8 % 2,0 % 2,8 % 2,0 %
C3 0 % 0 % 84,2 % 6,3 % 8,9 % 0,5 %
C4 0 % 1,4 % 1,4 % 91,4 % 4,3 % 1,4 %
C5 3,3 % 0 % 1,1 % 0 % 94,4 % 1,1 %
C6 0,9 % 0,4 % 2,2 % 0,9 % 5,2 % 90,4 %
Fuente: elaboración propia.
Tabla 4. Resultados LBP sin filtrado.
LBP8,1 ܮܤ଼ܲ ǡோ௥௜ଷ଺  ܮܤ଼ܲ ǡோ௥௜௨ଶ 
C1 42,0 % 99,0 % 82,0 %
C2 13,2 % 89,2 % 66,8 %
C3 37,4 % 86,8 % 67,4 %
C4 30,0 % 81,4 % 31,4 %
C5 46,7 % 90,0 % 77,8 %
C6 57,0 % 94,3 % 47,4 %
Fuente: elaboración propia




C1 56,0 % 93,0 % 57,0 %
C2 13,2 % 84,2 % 55,2 %
C3 41,6 % 81,6 % 42,1 %
C4 27,1% 97,1 % 51,4 %
C5 46,7 % 96,7 % 74,4 %
C6 46,1 % 87,4 % 41,4 %
Fuente: elaboración propia.
Tabla 6. Resultados LBP filtro espacial
LBP8,1 ܮܤ଼ܲ ǡோ௥௜ଷ଺  ܮܤ଼ܲ ǡோ௥௜௨ଶ 
C1 55,0 % 100 % 81,0 %
C2 17,2 % 88,4 % 61,6 %
C3 46,8 % 84,2 % 68,4 %
C4 34,3 % 91,4 % 40,0 %
C5 46,7 % 94,4 % 71,1 %
C6 42,2 % 90,4 % 56,1 %
Fuente: elaboración propia.
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En el caso de la matriz de co-ocurrencia 
(GLCM), se analizaron los resultados para las po-
sibles combinaciones de GLCM 0o, GLCM 45o, 
GLCM 90o y GLCM 135o, y cada uno de estos, para 
un total 15 posibilidades. En la tabla 7 se muestran 
las cuatro opciones que presentan mayores por-
centajes de acierto, mediante la técnica de filtrado 
basada en el filtro wavelet que presentó mejores 
resultados para esta técnica.









C1 63,0 % 67,0 % 79,0 % 79,0 %
C2 38,0 % 47,6 % 58,0 % 70,8 %
C3 50,0 % 63,2 % 61,6 % 66,8 %
C4 52,9 % 58,6 % 77,1 % 80,0 %
C5 41,1 % 84,4 % 87,8 % 89,9 %
C6 63,9 % 74,3 % 83,5 % 87,8 %
Fuente: elaboración propia.
CONCLUSIONES 
Las técnicas de filtrado utilizadas mejoran el por-
centaje de acierto de las técnicas de análisis de 
textura. Para los patrones locales binarios el filtro 
promedio y en la matriz de co-ocurrencia el filtro 
wavelet, incrementaron el porcentaje de acierto en 
la identificación de los defectos en la tela. En la 
identificación de los diferentes defectos de estudio 
el filtro wavelet aumenta el porcentaje de acierto 
en la clasificación del mariposeo y la mota tejida, 
el filtro promedio en imágenes sin defecto, y sin 
utilizar filtros el barrado, la mancha y el pique.
Para la matriz de coocurrencia se exploraron 
deferentes alternativas para mejorar el porcentaje 
de acierto, dentro de las cuales la que mostró me-
jores resultados de clasificación fue la combina-
ción de las cuatro componentes de GLCM 0o, 45o, 
90o, 135o. En resumen, la técnica no resultó ser tan 
eficiente para detección de los diferentes defectos 
textiles de las imágenes analizadas.
La derivación original del operador LBP no fue 
eficiente para la identificación de defectos en tex-
tiles debido a que la información recopilada es 
una descripción general de la textura, y las carac-
terísticas de las imágenes de estudio presentan una 
similitud que no se puede establecer con este mé-
todo. Por otra parte las extensiones derivadas de 
LBPri36 y LBPriu2 presentaron mejores porcentajes en 
la clasificación, donde ri36 resultó ser la técnica 
con mejores resultados en la identificación de de-
fectos en textiles, ya que a través de esta se busca 
caracterizar las texturas uniformes y no uniformes 
presentes en la imagen.
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